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基于 改进 的 U-Net 眼底 视网膜 血管 分 割 “ 


(江西 理工 大 学 电气 与 自动 化 学 院 , 江西 赣州 341000) 


摘 3E: 针对 视网膜 血管 图 像 特征 信息 复杂 程度 高 ， 现 有 的 算法 存在 微血管 分 割 较 低 和 病理 信息 误 分 割 等 问题 ， 提 
出 一 种 融合 DenseNet 和 U-Net 网 络 的 血管 分 割 模型 。 首 先 ， 通 过 限制 对 比 度 直方 图 均衡 化 和 filter 滤波 对 图 像 进行 

血管 增强 处 理 ; 其 次 利用 局 部 自 适 应 Gamma de dani 信息 并 降低 伪 影 的 干扰 ; 再 次 ， 由 多 尺度 形态 学 滤波 局 

部 增强 微血管 特征 信息 ; 最 后 , 利用 UU 型 密集 连接 模块 进行 分 割 。 该 算法 在 DRIVE 数据 集 上 实验 ,其 平均 准确 率 、 

灵敏 度 和 特异 性 分 别 高 达 96.74%、81.50% 和 98.20%。 
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Improved U-Net fundus retinal vessels segmentation 


Liang Liming!, Sheng Xiaoqi, Guo Kai, Deng Guanghong 
(School of Information Engineering Jiangxi University of Science & Technology, Ganzhou Jiangxi 341000, China) 


Abstract: In view of complexing feature information in retinal vessels, and the existing algorithms have low microvascular 
segmentation and pathological information mis-segmentation. Thus, a vessels segmentation model based on DenseNet and 
U-Net networks is proposed. First, image enhancement is performed by restricting contrast histogram equalization and filter 
filtering. Secondly, using local adaptive gamma to improve retinal image brightness information and reduce artifact 
interference. Then, multi-scale morphological filtering locally enhances microvascular feature information. Finally, the 
optimized vessel image is segmented using a U-shaped dense connection module. The algorithm has an average accuracy, 
sensitivity and specificity of 96.7496, 81.5096 and 98.20% by experimenting on the DRIVE dataset 
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化 趋势 和 血管 信息 的 不 变性 ， 造 成 微血管 分 割 不 足 、 病 灶 与 


EE 视盘 误 分 割 等 问题 。 

人 的 视网膜 是 一 个 具有 极其 丰富 血管 信息 的 光敏 组 织 ， 近年 来 ， 基 于 深度 学 习 的 特征 学 习 方 法 被 广泛 地 应 用 于 
是 唯一 具有 非 入 侵 和 非 创 伤 可 视 化 性 质 帆 。 通 过 对 视网膜 。 眼底 视网膜 血管 分 割 , 该 类 方法 区 别 于 人 为 的 特征 提取 方法 ， 
管 的 数量 、 角 度 、 分 支 、 曲 度 等 分 析 户 ， 能 够 辅助 医生 诊 —— 需 男 选 较 优 的 分 类 器 完成 最 后 的 血管 分 制 。 其 中 深度 学 习 的 

断 患 者 疾病 。 因 此 ， 视 网 膜 血管 系统 的 自动 分 析 成 为 医学 成 卷 积 神经 网 络 (convolutional neural network,CNN) 将 特征 提取 
像 领 域 的 热点 话题 。 与 分 类 器 相 结合 , 具有 更 好 的 泛 化 能 力 和 和 鲁 棒 性 外 .Orlando[19 

大 多 数 现 有 的 无 监督 与 有 监督 视网膜 图 像 分 割 方法 都 依 成 功 地 将 密集 型 条 件 随 机 场 (conditional random field, CRF) 模 
赖 于 手工 制作 的 特征 来 表征 血管 和 非 血 管 像素 之 间 的 差异 。 型 与 CNN 相 结 合 应 用 于 视网膜 血管 分 割 ， 该 模型 在 图 像 内 


如 基于 多 尺度 匹配 滤波 的 眼底 分 割 方法 四， 该 方法 利用 分 段 。 部 建立 远程 链接 ， 因 此 较 好 解决 了 “收缩 偏差 "的 问题 ， 但 存 
线性 近似 呈 高 斯 状 强度 分 布 的 视网膜 血管 ， 在 阔 值 化 之 前 增 ”在 病灶 误 分 割 的 现象 。Zhourl 利 用 CNN 提取 血管 特征 和 

强 血管 ， 虽 然 增强 了 大 部 分 微小 血管 ， 但 仍 存在 血管 交叉 处 ”组 滤波 器 提升 微小 血管 ,最 后 利用 密集 型 CRF 进行 血管 分 六 
分 割 不 足 、 病 灶 误 分 割 等 现象 。Soaresmd 利 用 不 同 尺度 较 好 地 解决 了 微血管 分 割 不 足 的 问题 ， 但 仍 存在 部 分 微血管 
2D-Gabor 滤波 是 训练 分 类 器 实现 血管 像素 检测 的 有 效 代替 断裂、 血管 易 链 结 等 现象。 
方案 ， 但 此 法 仍 存 在 微血管 分 割断 裂 的 问题 。 其 他 的 特征 还 针对 上 述 算法 存在 的 不 足 与 经 验 ， 本 文 提 出 一 种 在 
包括 将 特 征 回 、 抢 不 变 特征 加 、 局 部 相位 特征 四 、COSFIRE ^ U-Netta 框 架 下 的 DenseNetL3 的 分 割 模型 ， 充 分 利用 输出 层 
滤波 外 等 , 可 以 较 好 地 提取 大 部 分 血管 特征 , 但 抗 噪 性 较 差 ， ”的 特征 信息 ， 并 在 网 络 中 加 入 空洞 卷 积 提高 网 络 提取 血管 特 
异 造成 微血管 分 割断 裂 的 现象 。 现 有 视网膜 微血管 通常 具有 征 信息 的 能 力 ， 从 而 能 更 多 的 分 割 出 微小 血管 。 该 方法 胡 
较 低 的 对 比 度 ， 并 且 与 宽 血 管 的 强度 差异 往往 大 于 背景 的 变 ”限制 对 比 度 直 方 图 均衡 化 (CLAHE)、filter 滤波 和 多 尺度 开 
化 。 此 外 ， 还 存在 视盘 、 黄 斑 、 病 理 和 伪 影 等 品 声 的 影响 。 学 滤波 增强 主 血管 与 微血管 信息 。 通 过 局 部 自 适 应 Gamma 
虽然 上 述 方法 都 取得 了 较 好 的 分 割 效果 ， 但 是 这 些 人 为 选择 ”矫正 ， 纠 正视 网 膜 伪 影 区 域 。 最 终 将 以 上 处 理 结果 利用 
的 特征 在 解决 这 两 个 问题 时 ， 仍 然 不 能 较 鲁 棒 地 解决 血管 变 。 “DenseNet-U-Net 模型 进行 分 割 ， 较 好 解决 了 微小 血管 分 害 
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足 、 视 盘 与 病灶 误 分 割 的 难题 。 本 文 算法 总 体 流 程 图 


如 图 
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利用 空洞 
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膜 
。 为 了 解决 U-Net 网 络 编码 与 解码 过 程 中 不 能 较 好 保留 
造成 的 微血管 分 割断 裂 的 现象 ， 引 入 新 的 卷 
卷 积 代替 U-Net 网 络 


的 卷 积 层 ， 从 而 使 视 


(a) 原始 图 像 


1.2.1 U-Net 模型 


(d) filter 滤 波 图 像 


区 | 


Fig.2 


轩 像 训练 在 较 少 样本 情况 下 得 到 最 优 分 


(b) 绿色 通道 


(d) Gamma 矫 正 图 像 
2 预 处 理 各 阶段 结果 


Preprocessing results for each stage 
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(d) 多 尺度 形态 学 图 像 


U-Net 卷 积 神经 网 络 的 核心 思想 是 利用 较 少 的 训练 集 进 
行 端 对 端的 训练 ， 并 且 能 有 较 好 的 输出 结果 。 这 种 结构 首先 
去 掉 了 传统 的 全 连接 卷 积 神经 网 络 (fully connected neural 
图 1 总 体 流程 图 network,FCN)L6 宛 余 的 全 连接 层 ， 只 保留 有 效 的 卷 积 层 ， 进 
Fig.1 Overall flow chart 而 可 以 大 幅度 降低 训练 时 间 。 然 后 ， 将 网 络 中 部 分 层 的 上 采 
is 样 层 利用 池 化 层 代 蔡 ， 提 高 图 片 输出 分 辩 率 。 最 后 ， 利 用 远 
1 视网膜 图 像 分 割 原 理 程 连接 方式 同时 结合 底层 和 高 层 信息 ， 底 层 信息 有 助 于 提高 
1.1 图 像 预 处 理 训练 精度 ， 高 层 信 息 用 来 提取 复杂 特征 ， 使 得 较 浅 层 的 网 络 
考虑 到 经 过 采集 的 视网膜 图 像 存 在 光照 不 均匀 、 血 管 中 可 以 完成 深层 网 络 的 效果 ， 得 到 更 多 的 视网膜 血管 分 割 的 细 
心 线 反 射 等 现象 ， 从 而 造成 微血管 与 背景 对 比 度 较 低 ， 进 而 ， 节 。 但 该 网 络 不 能 很 好 的 恢复 经 池 化 层 之 后 的 图 像 细节 结构 
使 得 算法 鲁 棒 性 不 高 ， 造 成 血管 分 割断 裂 和 微血管 分 割 不 足 ”信息 ， 易 造成 微血管 分 割断 裂 的 现象 。 
等 问题 ， 故 需 对 眼底 视网膜 图 像 进行 预 处 理 ， 才 能 获取 较 优 1.2.2 DenseNet 模型 
异 的 血管 特征 ， 以 便 进一步 处 理 。 具 体 步 又 如 下 : DenseNet 的 密集 连接 模块 能 将 训练 阶段 视网膜 血管 区 
a) 提 取 彩 色 眼 底 图 像 血 管 与 背景 对 比 度 较 高 的 绿色 通道 ， 像 的 前 层 与 本 层 的 特征 信息 相 结 合作 为 下 一 层 的 输出 ， 缩 短 
并 利用 双边 滤波 对 其 降 噪 。 前 后 层 之 间 的 距离 ， 跨 层 连接 时 采用 Concatenate 4&8 
b) 对 经 过 滤波 去 噪 的 绿色 通道 图 像 采 取 限 制 对 比 度 直方 ” Elewise-wise 操作 ， 从 而 加 强 的 特征 传播 的 能 力 ， 使 得 网 络 
图 均衡 化 (CLAHE)， 在 抑制 噪声 的 同时 提升 血管 与 背景 的 对 ”特征 重用 ， 有 利于 减少 网 络 参数 和 层 数 ， 降 低 算法 整体 复杂 
比 度 ， 然 后 经 filter 滤波 对 图 像 进行 全 局 锐 化 ， 抑 制 CLAHE 度 。 设 DenseNet 的 密集 连接 模块 能 将 训练 阶段 视网膜 血管 图 
增强 后 图 像 的 伪 影 与 黄斑 等 噪声 影响 ， 突 显 血 管 信 息 。 像 的 前 层 与 本 层 的 特征 信息 相 结 合作 为 下 一 层 的 输出 ， 缩 短 
c) 利 用 局 部 自 适 应 Gamma 矫正 NN， 根据 血管 与 背景 的 前 后 层 之 间 的 距离 ， 跨 层 连接 时 采用 Concatenate 代替 
不 同 像素 特征 进行 Gamma 值 匹 配 ， 将 视网膜 图 像 分 区 域 进 ” Elewise-wise 操作 ， 从 而 加 强 的 特征 传播 的 能 力 ， 使 得 网 络 
行 矫正 ， 使 得 光照 不 均匀 因素 与 中 心 线 反 射 现象 加 以 抑制 。 特征 重用 ， 有 利于 减少 网 络 参数 和 层 数 ， 降 低 算 法 整体 复杂 
d) 将 经 过 自 适 应 Gamma 矫正 的 图 像 ,通过 多 尺度 形态 学 度 。 设 1 层 的 输出 为 w， 则 该 模型 第 1 层 的 输出 定义 为 
Top-Hot 变换 [53], 进一步 提升 视网膜 图 像 微 血管 信息 。 通 过 选 x = Hy 1)) Q) 
取 4 个 尺度 ， 控 制图 像 边缘 梯度 信息 控制 因子 w ， 调 整 相信 其 中 : Doux] 表示 0,1…,1-1 层 输出 的 特征 层 合 并 , HOD 表 
血管 像素 尺度 的 差 值 ， 降 低 病 灶 与 视盘 等 特征 信息 的 干扰 ， 示 第 1 层 的 非 线 性 映射 , 是 多 种 操作 的 组 合 BN  ReLU — Conv 。 
提取 微小 血管 的 多 尺度 亮 、 暗 细节 特征 。 该 模型 定义 如 下 : 该 模型 可 以 较 好 地 缓解 梯度 消失 的 问题 ， 能 够 充分 利用 网 络 
中 所 有 输出 特征 图 的 信息 。 
e (0) 123 空洞 卷 积 
其 中 :大 是 视网膜 血管 图 像 细节 增强 因子 ;为 输入 图 像 ， f 传统 卷 积 神经 网 络 的 池 化 层 有 利于 降低 图 像 尺 寸 、 增 加 
为 输出 图 像 ， Dop 与 Del, 分 别 为 视网膜 图 像 亮 细 节 与 暗 细节 特征 图 步 长 ， 但 存在 视网膜 图 像 细节 信息 丢失 ， 从 而 导致 微 
特征 。 预 处 理 结 果 如 图 2 所 示 。 管 分 割 不 全 和 易 发 生 断 裂 等 问题 01。U-Net 网 络 通过 上 采 
1.2 DenseNet-U-Net 模型 样 过 程 解决 此 问题 ， 但 网 络 层 数 越 多 其 特征 图 也 会 越 多 ， 因 
本 文 针 对 现 有 U-Net 网 络 易 对 微血管 分 割 产生 断裂 与 视 ”此 此 法 并 不 能 较 好 的 恢复 原 图 像 的 细节 信息 。 故 本 文采 用 文 
网 膜 眼 底 图 像 特征 复杂 性 ， 引 入 DenseNet 网 络 , 增加 网 络 信 献 [18] 提 出 的 空洞 卷 积 代替 传统 的 卷 积 层 ， 使 本 文 算 法 能 保 
息 重复 利用 率 ， 使 U-Net 网 络 分 割 模型 能 分 割 出 更 多 的 血管 留 更 多 的 图 像 细 节 信 息 ， 提 升 算法 的 泛 化 能 力 。 
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空洞 卷 积 能 以 不 增加 算法 参数 复杂 度 的 情况 下 使 池 化 层 
拥有 更 大 的 感受 野 信 息 , 并 将 图 像 全 局 信息 都 可 以 加 以 利用 。 
其 基本 原理 是 在 传统 卷 积 核 的 每 个 像素 之 间 插 入 值 为 0 的 像 
素 , 即 增加 网 络 的 扩张 率 r 如 图 3 所 示 , 设 一 个 卷 积 核 为 3x3 ， 
当 r=1 时 的 空洞 卷 积 核 , 当 r-2 时 为 一 个 5x5 的 空洞 卷 积 核 。 


mm m m 
于 本 本 本 


mmm 


(a)r-1 (b)yr-2 
图 3 空洞 卷 积 示意 图 
Fig.3 Sketch map of dilated convolution 

1.2.4 DenseNet-U-Net 模型 

针对 现 有 卷 积 神 经 学 习 网 络 存在 储存 开销 大 、 计 算 效 率 
低 小 等 不 足 ， 本 为 提出 将 U-Net 与 DenseNet 相 结 合 , 设计 了 
一 个 U 型 密集 链接 模块 (U-Net dense block,UDB )。 该 模型 结 
合 二 者 的 优势 ， 提 高 了 网 络 的 泛 化 性 能 ， 在 减少 训练 时 间 的 
同时 使 得 网 络 中 每 一 层 的 血管 特征 都 能 得 到 充分 利用 ， 较 好 
地 解决 了 眼底 视网膜 图 像 存 在 病变 与 伪 影 的 干扰 ， 从 而 能 更 


高 小 数据 集训 练 的 抗 过 拟 合 怕 
编码 部 分 和 解码 部 分 链接 ,确保 低级 信息 加 以 利用 。 
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E. 而 U-Net 的 远程 链接 网 路 将 


其 中 , 在 


U-Net 模型 中 卷 积 层 利用 空洞 卷 积 增加 数据 的 感受 野 ， 但 多 
个 相同 空洞 卷 积 层 登 加 存在 数据 连续 性 差 的 特点 ， 故 本 文 使 
用 多 种 扩张 率 的 组 合 , 如 在 第 一 个 U 型 密集 连接 网 络 使 用 扩 


张 率 为 1，2 


1.2.5 训练 与 分 宣 


组 合 的 空洞 卷 积 。 
] 


本 文 视 网 膜 血 管 分 割 模型 的 可 大 致 分 为 编码 器 与 解码 器 


两 大 部 分 ， 主 要 


的 是 分 类 血管 相 邻 的 每 一 个 像素 将 血管 与 


背景 分 割 。 设 经 预 处 理 的 输入 图 像 为 六 ， 将 该 图 片 进行 归 一 


化 处 理 ， 公 式 定义 下 : 


EP: oA o 分 别 表示 数据 的 平均 值 与 标准 差 。 


然后 ， 将 归 一 化 后 的 图 像 输入 编码 器 部 分 。 
构 的 网 络 层 ， 设 每 次 输出 层 的 增长 率 K=12。 每 


7^ UDB 结 


一 结构 包含 两 个 空洞 卷 积 层 和 一 个 2x2 池 化 


特征 图 降 维 到 原来 的 lo ， 再 将 其 输出 加 一 个 密集 连接 模块 


mi 


(4) 


展 进行 下 采样 将 


以 便 将 训练 所 得 血管 特征 重复 利用 。 其 次 , 由 核 大 小 为 3x3 上 
采样 层 进行 图 像 解 码 ， 为 防止 上 采样 解码 部 分 恢复 原 图 像 时 
HE AU, 使 用 一 个 DenseNet 结构 模型 连接 编码 输出 部 分 使 


多 的 保留 血管 特征 信息 ， 获 取 更 多 微小 血管 ， 而 且 在 训练 集 


得 与 上 采样 层 相 同 深度 的 特征 层 进行 求 和 (如 图 5 所 示 )。 最 


较 少 的 视网膜 图 像 中 不 易 发 生 过 拟 合 现象 ， 提 高 了 测试 集 的 
分 割 精度 ， 有 具有 较 强 的 鲁 棒 性 。 本 文 算法 网 络 模块 如 图 4 所 
Ze 


'e 
E 
B 
z 


图 4 U 型 密集 模块 (UDB) 

Fig.4 U type dense module (UDB) 

该 模型 以 U-Net 网 络 为 主要 框架 ，DenseNet 为 辅 。 其 中 

BN 表示 批量 归 一 化 (batch normalization,BN) 用 来 降低 模型 训 
练 中 的 协 变 转移 ， 防 止 由 于 视网膜 图 像 存在 病理 性 噪声 造成 
梯度 消失 ， 并 且 很 好 地 保持 原 有 模型 的 表达 能 力 ; MaxPool 
表示 池 化 层 用 来 压缩 特征 图 ， 降 低 复杂 度 ; Up-convz 表示 上 
采样 卷 积 ,在 每 一 个 上 采样 后 跟 一 个 卷 积 , 降低 特征 通道 数 。 
Conv 表示 卷 积 层 ， 每 一 个 卷 积 层 利用 线性 修正 单元 (rectified 
linear unit,ReLU) 进 行 特征 提取 ，ReLU 能 有 效 减 少 反 向 传播 
过 程 的 梯度 消失 ， 降 低 网 络 计算 复杂 度 ， 使 得 训练 数据 获得 
一 定 的 稀疏 性 ,其 定义 如 下 : 

ReLU (x)= max(x,O) (3) 
式 (3) 可 知 当 x<0 时 数据 出 现 硬 饱和 状态 , 当 x0 导数 
值 恒 为 1， 从 而 可 以 缓解 在 训练 过 程 中 梯度 消失 的 问题 。 


由 


后 ， 由 softmax 激活 函数 将 血管 与 背景 分 类 。 


"-—-— [(None, 48, 48, 64), (None, 48, 48, 64), (None, 
add 14: 2 


48, 48, 64)] 


(None, 48, 48, 64) 


input: | (None, 48, 48, 64) 


activation. 22: Activation 
output: | (None, 48, 48, 64) 


Y 
input: | (None, 48, 48, 64) 
output: | (None, 48, 48, 2) 


conv2d 20: Conv2D 


(None, 48, 48, 2) 


reshape 1: Reshape 
MESS (None, 2304, 2) 


(None, 2304, 2) 


output: | (None, 2304, 2) 


图 5 上 采样 合并 特征 过 程 图 


activation 23: Activation 


Fig. 5 Upsampling merge feature process diagram 


2 ”实验 结果 与 分 析 


本 实验 


TensorFlow 端口 


的 仿真 平台 为 PyCharm, 使 用 


采用 64 bit Win10。 


2.1 数据 集 


本 文 在 DRIVE 
extraction) 数 据 集 上 选 ] 


该 网 络 结构 每 个 小 块 内 均 采 用 DenseNet 的 密集 链接 网 
络 以 确保 最 大 的 信息 流 ， 使 得 整个 网 络 信息 传播 路 径 变 得 更 
短 ， 因 此 可 以 减少 输出 层 的 特征 数目 ， 降 低 的 训练 时 间 复 杂 
度 。 每 个 函数 HO 会 产生 大 个 特征 图 则 ! 层 会 具有 后 +KC-D 
特征 图 映射 ，DenseNet 网 络 可 以 设 定 一 个 固定 增长 率 KI 
来 防止 网 络 变 得 过 宽 ， 进 一 步 提高 网 络 的 性 能 ， 从 而 可 以 提 


ary 


每 幅 图 像 对 应 两 位 专家 的 手动 分 割 结果 《〈 金 标准 


， 计 算 机 配置 为 Intel(R)Core!M i7-7700 
CPU(23.6 GHz, 16 GB 内 存 , Nvidia GeForce GTX 1080 GPU， 


keras 及 其 


PXdigital retinal images for vessel 
取 专 家 第 一 专家 手动 分 割 的 眼底 血管 
图 像 作为 训练 标签 ， 第 二 专家 手工 分 割 的 眼底 图 像 作 为 最 终 
分 割 结果 参考 标准 进行 实验 。 
DRIVE 于 2004 年 由 Niemeijer 团队 建立 ， 
| 练 集 图 片 和 20 幅 测 试 集 图 片 ， 其 分 辨 紊 均 为 565x584 。 


分 别 包括 20 


) 


于 视网膜 图 像 数 据 集 过 少 , 本 文 将 图 像 以 45 为 旋转 角 


度 ， 将 训练 和 


发 扩充 原来 的 5 倍 ， 以 进一步 降低 


1 练 过 程 过 拟 


录用 定稿 


合 现象 。 
2.2 网络 参数 
本 文采 用 48x48 的 滑动 窗口 ， 步 长 为 183， 迭代 100 次 即 


梁 礼 明 ， 等 


: 基于 改进 的 Unet 眼底 视网膜 血管 分 割 


可 达到 理想 训练 精度 。 通 过 交叉 验证 来 最 小 化 像素 分 割 错 误 
x, XH Adam 算法 2 优化 损失 函数 ， 其 学 习 率 为 0.001. 
其 中 交叉 验证 定义 如 下 : 


Jee(yy)=-> ylogy+0-y)logd-y) 


(5) 


其 中 :i 表示 分 类 个 数 ， 
2.3 性 能 评价 指标 

为 了 系统 定量 的 分 析 本 文 算法 分 割 结果 的 性 能 ， 
取 以 下 三 个 指标 作为 衡量 标准 : 


» 为 金 标 准 ， 


y 预测 数据 。 


本 文采 


Sensitivity = 


T» 
Tp + Fy (6) 


Specificity = 


(7) 


Ty "i 

T, +Ty 

T, +T +F, +Fy 

阳性 、 真 阴性 、 假 阳性 、 
阳性 率 表示 正确 分 类 血管 像素 占 
特异 性 (specificity) 表 示 正 确 分 类 的 
管 像素 的 百分比 ; 准确 率 (accuracy) 


Accuracy = 


(8) 
段 阴性 。 


其 中 : T, Ty Fp Fn 分别 表示 
敏感 度 (sensitivity), 又 称 真 
真实 血管 像素 的 百分比 ; 
非 血 管 像素 占 真实 非 


表示 正确 分 类 血管 和 非 血 管 像素 占 整个 图 像 总 像素 的 百分率 。 


ROC(receiver operating characteristic) 曲 线 是 一 种 重要 衡 
量 血管 分 割 结果 综合 性 能 的 标 # 其 横 轴 以 假 阳 性 率 (false 
positive rate,FPR), 纵 轴 以 真 阳 性 率 ftme positive rate,TPR), 反 


映 不 同 闪 值 下 二 者 的 变化 趋势 ， 其 值 越 大 说 明 算 法 的 分 割 性 
能 鲁 棒 性 越 优异 。 
2.4 主观 分 析 

图 6 展示 了 本 文 算法 与 文献 [21] 在 DRIVE 数据 集 上 的 部 
分 图 像 的 分 割 效 果 图 。 其 中 图 6 第 一 行 与 第 三 行 图 片 为 
DRIVE 数据 集 第 二 与 第 四 张 健康 视网膜 图 像 , 第 二 行 与 第 四 
行 图 片 为 DRIVE 数据 集 第 三 与 第 八 张 病变 视网膜 图 片 。 图 6 
中 ，(a) 为 原始 图 像 ， (b) 为 第 二 专家 金 标准 图 像 ， (c) 为 文献 
[21] 利 用 全 连接 CRFs 算法 进行 血管 分 制图 , (d) 为 本 文 算法 分 


aal PR 
观察 图 6 第 一 行 与 第 三 行 健 月 
法 与 文献 [21] 均 取得 较 理 想 的 分 割 
管 断 裂 和 视盘 被 误 分 割 的 现象 ， 然 而 本 文 算法 在 微血管 
处 分 割 数 较 多 且 很 好 地 解决 了 血 断裂 的 问题 ， 基 本 避免 
了 视盘 被 误 分 为 血 可 能 。 本 文 算法 对 比 图 Ld; 图 
可 以 看 出 本 文 算法 的 微血管 分 割 结果 的 粗细 相当 
文献 [21] 微 血管 分 割 偏 粗 的 现象 ， 并 且 在 微血管 
比 金 标准 给 更 多 的 细节 结构 。 
了 病变 视网膜 图 像 可 观察 到 此 类 视 
网 膜 图 像 存在 一 定量 的 硬性 渗 出 物 且 总 体 图 片 较 暗 ， 尤 其 第 
病灶 的 干扰 因素 较为 严重 。》 
ERE WAE, 尤其 在 第 四 行 病变 图 像 鲁 棒 性 
AX j 本文 算 法 分 割 结果 基本 解决 了 视 
， 较 好 地 还 原 了 视网膜 


视网膜 图 像 可 知 ， 本 文 算 
结果 , 但 文献 [21] 出 现 部 分 


岗 出 本 算法 的 优势 ， 
， 在 不 同 颜色 下 的 血管 对 比 图 。 
分 割 正 确 的 血管 ， 红 色 为 分 割 错 误 的 血管 ， 蓝 色 为 多 分 割 或 
误 分 割 的 血管 。 对 图 如 图 7 所 示 。 


e 

x 

»E 
Rİ 


多 分 割 出 的 部 分 均 为 ; 


而 吴 分 割 ， 


fes 


造成 假 阳性 过 高 


PNE 


ET E. fni ^] v MIL 
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图 7 可 以 看 出 本 文 算 法 相 比 文献 [21]CRFs 算法 与 文献 
[22] 传 统 U-Net 算法 能 更 多 的 分 割 出 微小 血 
DR, 误 分 割 率 较 低 。 CRFs 算法 在 视盘 处 蓝 


管 不 
色 区 域 明 显 ， 


(a) 原 始 图 


(bbs ifi ( 


c) 文 献 [21] 


图 6 不 同 算法 分 解 结果 比较 


Fig. 6 Comparison of decomposition results by different algorithms 


(b) 本 文 算 法 
其 他 算法 与 本 文 算 


(a)l st human 


图 7 


(0) 传 统 U-Net 


(d) 本 文 算法 


(d)CRFs 


法 彩色 对 比 图 


Fig.7 Color comparison of other algorithms with this algorithm 


综 上 所 述 ， 可 见 本 文 算法 不 仅 在 健康 视 网 
房 变 视网膜 能 理想 的 分 辨 出 
力 。 对 于 主 血 
SEDE 


好 的 分 割 性 能 ， 在 
正 ， 具 有 较 强 的 鲁 棒 性 和 泛 化 能 
性 与 完整 性 , 


T 


DS 
N 
4 


KEZ 
病灶 与 血管 特 


管 末 端的 微小 


` 会 出 现 过 粗 的 


步 说 明 本 文 算法 在 保 ] 


寺 较 高 精度 与 


敏 度 的 情况 
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本 文 算法 与 其 


表 1 
Table 1 


也 文献 的 敏感 度 、 特 异性 
其 中 加 粗 的 数据 为 本 文 算法 。 
不 同文 献 之 间 性 能 数据 对 比 


Comparison of performance data between different documents 


定 的 临床 


NZ FH 


价值 。 


Ruf 


E 确 率 对 比如 


Method Acc 


Sen 


Spe 


0.9556 
0.9469 
0.9636 
0.9467 
0.9502 
0.9382 
0.9674 


0.80 
献 [11] 0.80 
献 [22] 


lf 
献 [23] 
i 


tit [24] 
献 [25] 
本 文 算 法 


0.74 
0.56 
0.81 


0.7802 
0.7731 


36 
78 


0.9778 
0.9674 
0.9876 
0.9724 
0.9894 
0.9926 
0.9820 


10 
86 
50 


0.9808 


jami 


准确 率 、 灵 敏 度 和 AUC 值 均 低 了 


HÆ 1 可 知 现 有 的 算法 在 DRIVE 数据 集 


本文 算法 ， 


上 的 血管 分 割 
说 明 本 文 算法 
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录用 


在 该 数据 集 上 有 较 强 的 鲁 棒 性 。 文 献 [9] 将 残 差 学 习 和 密集 连 


A 


接 网 络 相 结合 的 方法 其 AUC 值 基本 与 本 文 算法 持平 ， 但 本 


文 算法 在 灵敏 度 与 准确 率 方 面 远 高 于 此 文献 。 文 献 [22] 利 用 
基本 的 U-Net 网 络 结构 ， 得 到 的 分 割 精度 与 本 文 算法 差距 较 


小 ， 其 特异 性 高 于 本 文 约 0.0056 左右 ， 几 乎 达到 可 以 忽略 的 
优势 ， 但 本 文 算法 AUC 值 与 灵敏 度 远 高 于 传统 U-Net 网 络 
结构 的 血管 分 制 结 果 , 说 明 本 文 算法 加 入 DenseNet 与 空洞 卷 


积 的 必要 性 。 文 献 [24，25] 采 用 机 器 学 习 算 法 得 到 的 特异 性 


微 高 于 本 文 算法 ， 但 本 文 的 灵敏 度 远 高 于 文献 [24，25]， 说 


明 UDB 模型 能 分 割 出 更 多 的 微小 血管 ， 鲁 棒 性 较 强 


为 了 更 直观 地 表现 出 本 文 算法 的 优势 ， 给 出 图 8 所 示 


ROC 曲线 走势 图 。 由 ROC 曲线 可 以 看 出 本 文 算法 总 体 性 能 
优越 , 假 阳 性 率 低 , 真 阳性 率 较 高 , 存在 血管 误 分 割 可 能 小 。 


ROC Curve of DRIVE 
—— DenseNet-Unet,AUC:0.9808 
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图 8 DRIVE 数据 集 ROC 曲线 图 
Fig.8 ROC chart of DRIVE dataset 
图 9 给 出 本 文 算法 与 其 他 视网膜 分 割 算 法 的 ROC 性 能 


线 对 比 图 .其 中 UDB 为 本 文 算法 , DRIU(deep retinal image 


YA, 


wo 


最 优 分 割 结 果 ，100 张 图 训练 仅 用 


understanding )、HED(Holistical-nested network) 为 深度 学 习 算 


wavelets 为 机 器 学 习 小 波 变换 算法 。 从 总 体 来 看 深度 学 


习 算 法 远 优 于 传统 机 器 学 习 算法 ， 但 存在 训练 时 间 过 长 的 特 


但 本 文 UDB 算法 能 在 保证 合理 训练 时 间 的 情况 下 得 到 
6h, 测试 阶段 平均 每 张 图 


为 22s 左右 。 
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图 9 其 他 算法 ROC 曲线 比较 图 


Fig.9 Comparison of ROC curves for other algorithms 
客观 分 析 
本 文通 过 改变 网 络 结构 对 本 文 算法 进 


步 评估 。 由 于 仅 


使 用 U-Net 网 络 结构 通过 文献 [22] 已 经 得 出 了 分 割 结果 ， 故 
本 文 在 UDB 结构 中 去 掉 空 洞 卷 积 换 成 传统 卷 积 层 得 到 分 割 


结果 ROC 


线 ， 如 图 10 所 示 。 


定稿 梁 礼 明 ， 等 : 基于 改进 的 Unet 眼底 视网膜 血管 分 割 


受 野 比 传统 卷 积 层 能 得 到 更 好 的 1 
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ROC Curve of DRIVE 


—— Attention-Unet,AUC:0.9785 
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图 10 传统 卷 积 层 的 UDB 网 络 结构 ROC 曲线 图 
Fig. 10 ROC curve diagram of UDB network structure with 


traditional volume layer 
图 8 与 10 相 比较 可 知 在 网 络 中 使 用 空洞 卷 积 层 增加 感 
管 分 割 效果 ， 由 表 1 中 文 
[22] 与 图 10 可 知 仅 加 入 DenseNet 网 络 结构 就 远 优 于 传统 
Net 模型 的 分 割 结果 ， 因 此 更 能 体现 出 本 文 总 体 算法 的 优 


性 。 


结束 语 


眼底 视网膜 


管 分 割 是 医学 领域 人 工分 析 走 向 自动 诊断 


的 重要 过 程 。 本 文 针 对 现在 视网膜 血管 自动 分 割 算 法 存在 微 


U-Net 模型 中 ， 增 加 了 特征 信息 的 重复 利用 率 ， 提 高 了 分 割 


结 


s 


EDERE Ji Jc E USE E C 4 EA LAE TO MERI EN , 

出 一 种 基于 DenseNet FI U-Net 网 络 的 视网膜 血管 分 割 算法 。 
先 利 用 限制 对 比 度 直 方 图 均衡 化 (CLAHE)、filter 滤波 增强 
体 视 网 膜 图 像 对 比 度 ， 然 后 利用 局 部 自 适 应 Gamma 矫正 
网 膜 图 像 的 伪 影 ， 再 后 利用 多 尺度 形态 学 滤波 局 部 增加 1 
与 背景 的 对 比 度 ， 进 一 步 增 加 后 续 算 法 微血管 处 分 割 的 鲁 
性 ; 最 后 采用 本 文 改 进 的 U-Net 网 络 进行 血管 分 制 ， 得 到 
本 文 分 割 算法 将 密集 型 连接 网 络 引入 到 


" 
终 分 割 结果 。 


果 的 准确 率 ， 且 极 大 的 降低 网 络 参数 的 复杂 度 。 并 且 利 用 
洞 卷 积 代 蔡 传统 卷 积 层 增加 池 化 层 的 感受 野 ， 能 更 好 的 


高 
E 
Tiu 
很 
分 
问 


jë 
算法 的 灵敏 度 ， 防 止 微血管 分 割断 裂 。 该 算法 分 割 结果 不 
进行 额外 的 后 处 理 过 程 ， 说 明 算法 对 DRIVE 数据 集 具有 
好 的 鲁 棒 性 和 有 效 性 。 但 对 于 带 有 病灶 图 片 仍 会 出 现 血 管 
制 断裂 的 现象 ， 如 何 进行 提取 病灶 并 修复 病灶 处 
题 仍 是 以 后 视网膜 血管 分 割 研究 需 进一步 解决 的 问 
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